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A B S T R A C T 
Le 'Pairs Trading' est une forme particulière d'arbitrage statistique destiné à l'exploitation des déviations 
temporaires de prix d'équilibre de long terme entre deux produits financiers. Cette étude utilise l'approche 
de co-intégration selon R. Engle & C. Granger (1987) sur les cours de clôture journalière des actions 
Solidere A et B à la Bourse de Beyrouth à partir de Septembre 2003 à Novembre 2010. Le résultat montre 
que les cours des actions Solidere A et B peuvent être réunis dans une régression linéaire authentique de 
sorte que la dynamique de son résidu résultant suit un processus de retour à la moyenne modélisée comme 
un modèle de correction d'erreur (MCE). Sur la base de cette constatation, nous développons une stratégie 
de 'Pairs Trading' qui produit un certain bénéfice hors risque. Nous vérifions la validité de ce résultat par 
l'application de la méthode du bootstrap sur le spread. Ces résultats significatifs et positifs s'accordent 
avec des conclusions antérieures sur la performance de tel type d'arbitrage statistique dans les marchés 
développés. Notamment, cette étude peut servir d'exemple pour la construction de tels portefeuilles aux 
marchés boursiers du Moyen-Orient et de l'Afrique du Nord. © 2013 xxxxxxxx. Hosting by Elsevier B.V. 
All rights reserved.    
 
1. Introduction 
Aujourd'hui, l'incertitude sur les marchés financiers laisse les investisseurs 
en quête de rendements excessifs exposés à un risque de marché plus 
élevé que paravent. En conséquence, la popularité de la 'stratégie de 
marché neutre' agrandit en particulier dans la communauté des hedge 
funds. Cette stratégie est équivalente à un portefeuille dont le rendement 
n'est pas corrélé avec celui du marché. Une stratégie particulière de 
marché neutre est la stratégie Pairs Trading (G. Lin, V. McRae & C. 
Gulati, 2006). Cette stratégie est considérée comme une forme particulière 
d'arbitrage statistique. L'idée de Pairs Trading peut être appliquée à toute 
relation d'équilibre entre différents instruments sur les marchés financiers. 
Il s'agit d'une stratégie à court terme qui consiste à acheter un titre et la 
vente à découvert d'un autre titre, habituellement dans le même secteur, 
dans un rapport prédéterminé. Ce rapport doit être mis en œuvre pour 
transformer le portefeuille qui en résulte, composé d'une position longue 
et courte des deux titres, à un portefeuille sans exposition au risque 
systématique du marché (B. Jacobs & K. Levy, 1993). En conséquence, 
l'investisseur se retrouve avec une stratégie non directionnelle composée 
d'un portefeuille d'une position dite écart (spread). Je définis le spread 
comme étant la différence entre les deux titres dans la proportion 
prédéterminée au-dessus. Si le spread se creuse, on peut le vendre en 
vendant l'action considérée comme surévalué et en achetant celle 
considérée comme sous-évalué. Comme le spread se rétrécit de nouveau à 
une valeur d'équilibre, un certain bénéfice se traduira (A. Pole, 2007). 
Cette stratégie se base sur un modèle de prix d'équilibre comparable à 
celui du Capital Asset Pricing Model (CAPM) de W. Sharpe (1964) et du 
modèle Arbitrage Pricing Theory (APT) de S. Ross (1976).  
Une stratégie réussite de Pairs Trading modèle le spread comme un 
processus de retour à la moyenne, d’où la nécessité pour les deux titres 
d'être co-intégrés. Cela nous permet de prévoir le mouvement de ce 
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spread, sinon le modèle sera très vulnérable aux chocs aléatoires qui 
pourraient écarter l'un des deux titres de la tendance commune (J. Stock & 
M. Watson, 1988; J. Stock & M. Watson, 1991). L'histoire de Pairs 
Trading nous ramène dans les années 1980 chez Morgan Stanley, quand 
une équipe dirigée par un trader, qui s'appelle Nunzio Tartaglia, a présenté 
cette stratégie d'arbitrage statistique. Malgré son caractère d'arbitrage, 
cette stratégie n'est pas exempte de risque. Certains événements de marché 
pourraient rendre le spread envolé de la moyenne plutôt que de le rendre à 
la moyenne. Les écarts d'un titre de son équilibre de long terme pourraient 
entraîner des pertes importantes. L'effondrement en 1998 du fonds 
d'investissement 'Long Term Capital Management' suite à des pertes 
importantes dans ses positions d'obligations souveraines 'long / short' est 
un bon exemple de tels risques intégrés.  
Parmi les études qui ont examiné les performances de la stratégie de Pairs 
Trading celle de E. Gatev, P. W. Goetzmann & K. Rouwenhorst (2006). 
Basé sur les données de l'indice Standard & Poor's 500 couvrant la 
période de 1962 à 2002, leurs résultats empiriques montrent que la 
stratégie de pairs trading réalise en moyenne un excès de rendement 
annualisé de plus de 11%. G. Papadakis & K. Wysocki (2007) étendent 
l'étude empirique de E. Gatev et al. (2006) de 1981 à 2006, et constatent 
que la stratégie est moins rentable en cette période que dans le passé. Plus 
récemment, B. Do & R. Faff (2010) ont révélé la rentabilité d'une telle 
stratégie sur les titres bancaires pendant les périodes de turbulences, y 
compris la récente crise financière mondiale du 2007-2008. 
Toutefois, cette étude fournit un cadre d'analyse qui repose sur une 
anomalie statistique, qui est le retour à la moyenne, selon l'hypothèse que 
les anomalies entre les évaluations des actions peuvent se produire à court 
terme. Toutefois, dans le long terme, ces anomalies se corrigent eux-
mêmes lorsque le marché processus l'information (J. Nicholas, 2000). Par 
conséquent, nous allons tenter d'exploiter cette relation à long terme via 
une stratégie de Pairs Trading (O. Bondarenko, 2003). 
Néanmoins, le champ de cette étude est la Bourse de Beyrouth. Sa 
capitalisation boursière en 10 Juin 2011 s'élève à 11,781 milliards de 
dollars. Il existe 11 sociétés cotées mais la majorité du chiffre d'affaires 
sur la Bourse de Beyrouth implique notamment les actions Solidere A et 
B. En charge de la reconstruction du quartier central de Beyrouth, 
Solidere est l'une des plus grandes sociétés de construction cotées en 
bourse dans la région. En outre, cette étude est sans précédent au Liban. 
Jusqu'à présent, il n'y a pas eu de recherches empiriques sur le Pairs 
Trading entre les actions cotées au Liban ou entre celles cotées aux 
marchés boursiers du Moyen-Orient et de l'Afrique du Nord. Ainsi, le 
présent document se focalise sur deux questions principales :  
1. Est-ce-que les cours des actions Solidere A et B sont co-intégrés ?  
2. Si oui, peut-on fonder un arbitrage statistique reposé sur l'hypothèse de 
co-intégration ?  
L'utilisation de l'approche de co-intégration développée par de R. Engle & 
C. Granger (1987) nous permettons de répondre à la première question. 
Dans la deuxième question, nous allons construire une stratégie de Pairs 
Trading basée sur les travaux de G. Vidyamurthy (2004) et ceux de M. 
Whistler (2004). Enfin, nous appliquons la méthode du bootstrap  sur nos 
résultats. 
L'analyse se déroule en cinq sections qui suivent l'introduction. La section 
2 présente de stationnarité et la co-intégration des séries chronologiques. 
La section 3 propose la méthodologie utilisée pour inspecter la co-
intégration entre les séries chronologiques et identifie les tests nécessaires. 
Section 4 fournit les résultats du modèle d'équilibre à long terme, le 
modèle à correction d'erreurs (MCE), entre les cours des actions Solidere 
A et B. La section 5 utilise le modèle de co-intégration pour en tirer une 
stratégie d'arbitrage entre les actions Solidere A et B via le Pairs Trading. 
Enfin, la section 6 résume et conclut l'étude. 
2. Stationnarité et co-intégration 
Pendant longtemps, il était de pratique courante pour estimer des 
équations comportant des variables non stationnaires dans les modèles 
macro-économiques d'utiliser une régression linéaire simple. Mais cela 
pourrait conduire à des résultats fallacieux (G. Yule, 1926; C. Granger & 
P. Newbold, 1974; P. Philips, 1986). La plupart des séries économiques 
de type chronologiques ne sont pas stationnaires. Pour être inclus dans 
une analyse de régression en évitant des résultats fallacieux, ces séries 
peuvent être rendues stationnaires. Les statisticiens qui ont suivi cette 
approche ont été influencés par G. Box & G.  Jenkins (1970) qui avait 
préconisé de transformer des séries chronologiques aléatoires a des séries 
chronologiques stationnaires par la différence successive de ces séries. 
2.1. La stationnarité 
Une série chronologique est dite stationnaire si elle n'a pas ni tendance ni 
saisonnalité. Alors, les moments de cette série ne changent pas avec le 
temps. En conséquence, les séries chronologiques dont la moyenne, la 
variance ou la covariance est dépendante du temps ne sont pas 
stationnaires (R. Tsay, 2005). 
Si Yt est une série non stationnaire doit être différenciée d fois avant 
qu'elle ne devienne stationnaire, il est dit intégré d'ordre d. Nous écrivons: 
Yt ׽ I(d). 
Pour caractériser la stationnarité, il existe deux modèles. La marche 
aléatoire dans l'équation (1), et le processus de tendance déterministe dans 
l'équation (2). 
௧ܻሺͳ െ ܭሻௗ ൌ ߤ ൅ ߝ௧                                                         (1) 
Où K est un opérateur de décalage, d est l'ordre de différentiation, μ est 
une constante, et εt est un bruit blanc. 
௧ܻ ൌ ߙ ൅ ߚݐ ൅ ݑ௧                                               (2)   
Où α, β sont les paramètres du modèle linéaire estimé, ut représente le 
résidu et d'une moyenne nulle. 
En cas K = 1, d = 1, et ­ Į 0, l'équation (1) peut être généralisée avec ¶ 
> 1, nous avons donc : 
௧ܻ ൌ ߤ ൅ ߮ ௧ܻିଵ ൅ ߝ௧                                         (3) 
En cas μ = 0, le processus (1) peut être écrit : 
௧ܻ ൌ ߮ ௧ܻିଵ ൅ ߝ௧                                                  (4) 
Supposons Y(t-1) = LYt   , où L est un opérateur de retard, nous avons donc: 
௧ܻሺͳ െ ߮ܮሻ ൌ ߝ௧                                                (5) 
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Un des tests de stationnarité est le test de racine unitaire appelé Dickey-
Fuller Augmenté (DFA) après D. Dickey & W. Fuller (1979, 1981). En 
appliquant le test de DFA nous testons l'hypothèse nulle (H0: φ = 1) que la 
série à une racine unitaire, donc non-stationnaire, contre l'hypothèse 
alternative (H1: φ <1) que la série est stationnaire. Par conséquent, si |φ| 
<1, la série est stationnaire. Donc, si |φ| = 1, il existe une racine unitaire et 
la série suit une marche aléatoire. 
Le μ coefficient dans l'équation (3) peut seulement ajouter une 
spécification au processus. Dans le cas où μ = 0, le processus est sans 
dérive et vice versa.  
La t-statistique tabulée de DFA test ne suit pas l'habitude t-distribution 
sous l'hypothèse nulle, puisque l'hypothèse nulle est celle de la non-
stationnarité, mais suit plutôt une distribution non-standard (D. Dickey & 
W. Fuller, 1981). 
Pour résumer, le processus DS, comme dans l'équation (1), exige la 
différenciation [équation (6)] pour devenir stationnaire. Par contre, le 
processus TS, comme dans l'équation (2), implique l'élimination de la 
tendance puis la différenciation [équation (7)] avant de devenir 
stationnaire. 
ο ௧ܻ ൌ ߝ௧ ൌ ௧ܻ െ ௧ܻିଵ                                      (6) 
ߝ௧ ൌ ௧ܻ െ ߙ െ ߚݐ                                             (7) 
2.2. La co-intégration 
Dans le domaine de la finance, le concept de co-intégration des séries 
chronologiques a attiré beaucoup d'attention dans la littérature. C. Granger 
(1981) a introduit la notion de cointégration comme étant une relation 
authentique entre deux séries temporelles non stationnaires. Apres, la 
cointégration et le modèle à correction d'erreurs (MCE) développés par R. 
Engle & C. Granger (1987) les ont aidés à gagner le prix Nobel pour les 
statistiques en 2003. Le MCE est en mesure de découvrir et de tester des 
relations d'équilibre à long terme entre plusieurs séries temporelles. Selon 
le MCE, deux séries chronologiques sont co-intégrées si elles ne sont pas 
stationnaires mais leur combinaison linéaire a un ordre inférieur 
d'intégration, et le résidu de leur régression est stationnaire. En d'autres 
termes, deux séries chronologiques Xt et Yt sont cointégrées, si chacun est 
I(1) et leur combinaison linéaire Yt-a0-a1 Xt , où a0 Į 0 et I(0). 
Le MCE assure qu’après l'impulsion d'un choc aléatoire les deux séries 
vont ré-converger à l'équilibre avec un écart stable entre les deux 
variables. Mais une hypothèse plus réaliste est que ce spread suit un 
processus stationnaire comme l'équilibre parfait n'existe pas. Le vecteur 
de co-intégration peut être facilement estimé par la méthode des moindres 
carrés ordinaires, et la stationnarité du résidu sera examinée par le test de 
DFA.  
Nous limitons la discussion dans cette étude sur la base de la CI (1,1) cas, 
où Yt ׽ I(1) et Xt ׽ I(1). 
3. Méthodologie 
Pour faciliter notre analyse nous admettons que :  
La vente à découverte est autorisée par la Bourse de Beirut ; 
Le coût de chaque transaction est égal à zéro ; 
L’écart entre cours acheteur vendeur est égale à zéro. 
Les données utilisées dans cette étude se composent de cours de clôture 
quotidiens des actions Solidere A et B à la Bourse de Beyrouth. La figure 
1 montre l'évolution des cours des actions Solidere A et B en dollars 
américains. Les données couvrent la période de Septembre 2003 à 
Novembre 2010, un total de 2 122 observations pour chaque action. Nous 
évaluons nos modèles avec un intervalle de confiance de 95%. 
 
Fig. 1 - Graphique des cours des actions Solidere A et B. 
Pour faire face à la relation entre le cours des actions Solidere A et B, 
nous testons la régression linéaire statique qui peut être facilement estimée 
par les moindres carrés ordinaires (MCO), avec l'équation: 
௧ܻ ൌ ܽ଴ ൅ ܽଵܺ௧ ൅ ߝ௧                                         (8) 
Où : a0, a1 sont les coefficients à estimer et εt est le résidu de la 
régression. 
Toutefois, nous avons choisi l'action avec une volatilité moindre comme 
étant la variable indépendante. (G. Vidyamurthy, 2004). Nous examinons 
la signification globale de la régression avec la statistique de Fisher, le 
pouvoir explicatif jointe à A avec son t-statistique, et la qualité de 
l'ajustement linéaire avec le coefficient de détermination (R2). Si la 
régression est significativement différente de zéro, la stationnarité des 
deux séries est ensuite examinée en appliquant le test de DFA. 
Après avoir examiné la régression linéaire entre les cours des actions 
Solidere A et B, nous allons tester sur chaque série trois modèles qui sont 
estimés par les moindres carrés ordinaires. On va d'abord examiner si la 
série a une tendance t comme dans le modèle [3] à savoir un processus 
TS, ou la série suit un processus différence stationnaire (DS) avec une 
constante c comme dans le modèle [2], ou différence stationnaire (DS) 
sans constante comme dans le modèle [1]. Nous comparons la valeur t-
statistiques jointes au φ, b et c avec celle tabulée dans les tables du D. 
Dicky & W. Fuller (1981). Les trois modèles sont les suivants:  
Modèle [1]  ∆Yt = φY(t-1) 
Modèle [2]  ∆Yt = φY(t-1) + c 
Modèle [3]  ∆Yt = φY(t-1)+bt + c 
Pour veiller à ce que les deux séries chronologiques A et B sont co-
intégrées, le résidu de la régression des moindres carrés ordinaires dans 
l'équation (8) doit stationnaire. 
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Enfin, une estimation de l'équation MCE (9) nous permet de tester si le 
MCE a une constante (a΋ Į 0), et surtout de valider le modèle de co-
intégration en examinant la présence d'une force de rappelle à la tendance 
commune (si a΍ <0):  
ο ௧ܻ ൌ ܽ଴ ൅ ܽଵοܺ௧ ൅ ܽଶߝ௧ିଵ ൅ݑ௧                  (9) 
Où : a0 , a1 , a2 sont les coefficients à estimer; ΔY et ΔX représentent les 
variations des cours de Y et X; ε( t-1)  est l'erreur décalée et ut le résidu de 
la régression. 
4. Résultats du modèle de co-intégration 
Nous choisissons la série chronologique de Solidere B comme variable 
dépendante avec un écart type de 7,97 comparativement à 8,02 pour celle 
de Solidere A. L’estimation des coefficients de la régression statique, 
entre les cours des actions Solidere A et B, par la méthode des moindres 
carrés ordinaires nous donne :  
 
B  =  0.0566  +  0.9948 A  +  ¦t 
                                          (7.6632)   (2 492)          
F = 6 211 066 ;  R²  =  0.9996 ;  Et = 0.14799 ;  N = 2 122 ; 
( . ) t - Student ratio 
 
La régression est globalement significative comme montre la statistique 
de Fisher. De plus, la t-statistique attachée à A est significativement 
différente de zéro au seuil de 5% montrant la puissance de haute 
explication qui s'y rattache. En outre, la faible valeur de l'erreur-type 
(0,14) de la régression et la valeur élevée du coefficient de détermination 
(R²) près de 1 montrent la haute qualité de l'ajustement linéaire. 
De plus, en estimant les modèles [3], [2] et [1], les résultats dans le 
tableau 1 et 2 montrent que l'hypothèse nulle d'avoir une racine unitaire ne 
peut être rejetée au seuil de 5%. Les deux séries chronologiques suivent 
un processus de marche aléatoire comme chaque série a une racine 
unitaire. Pour Solidere A, les statistiques t attachés à la Tendance (0,82) 
dans le modèle [3] sont plus grands que le t tabulé de DF (-3,12), les 
statistiques t attachés à C (1,81) dans le modèle [2] sont plus grand que le 
t tabulé de DF (-2,57) et les statistiques t attachés à A
-1 (-0,1) dans le 
modèle [1] sont plus grands que les t de tables DF. Par conséquent, le 
cours de l'action Solidere A suit un processus DS sans dérive. À la suite 
de la même stratégie de test, nous constatons que le cours de l'action 
Solidere B suit aussi un processus DS sans dérive. 
Table 1 - ADF test de racine unitaire (Solidere A). 
Variable Dépendante: D(A) Méthode: MCO 
Variable Coefficient t-Statistique Probabilité 
Modèle [3]    
A(-1) -0.003167 -1.676281 0.0938 
D(A(-1)) 0.117044 5.397678 0.0000 
D(A(-2)) -0.080415 -3.705845 0.0002 
C 0.037669 1.763219 0.0780 
Tendance 0.000020 0.820675 0.4119 
Modèle [2]    
A(-1) -0.001938 -1.682479 0.0926 
D(A(-1)) 0.116211 5.365548 0.0000 
D(A(-2)) -0.081411 -3.757951 0.0002 
C 0.038732 1.816429 0.0694 
Modèle [1]    
A(-1) -0.000052 -0.103734 0.9174 
D(A(-1)) 0.115912 5.348981 0.0000 
D(A(-2)) -0.081942 -3.780711 0.0002 
Table 2 - ADF test de racine unitaire (Solidere B). 
Variable Dépendante: D(B) Méthode: MCO  
Variable Coefficient t-Statistique Probabilité 
Modèle [3]    
B(-1) -0.003175 -1.658396 0.0974 
D(B(-1)) 0.106805 4.927571 0.0000 
D(B(-2)) -0.086432 -3.985527 0.0001 
C 0.037920 1.752601 0.0798 
Tendance 0.000020 0.804277 0.4213 
Modèle [2]    
B(-1) -0.001956 -1.672478 0.0946 
D(B(-1)) 0.105968 4.895016 0.0000 
D(B(-2)) -0.087404 -4.036978 0.0001 
C 0.038927 1.802298 0.0716 
Modèle [1]    
B(-1) -0.000054 -0.108069 0.9140 
D(B(-1)) 0.105639 4.877381 0.0000 
D(B(-2)) -0.087939 -4.059904 0.0001 
 
Particulièrement, la condition qu'il existe un lien de causalité réelle entre 
les séries Xt  et Yt, c'est que le résidu de la régression εt est stationnaire, 
sinon une régression fallacieuse a été estimée. Par conséquent, selon F. 
Engle & C. Granger (1987) on va tester la stationnarité des résidus εt du 
modèle de régression statique entre A et B. 
 
Fig. 2 - Graphique du résidu. 
 Le test DFA sur les résidus εt soutient l'hypothèse de stationnarité. 
Comme le montre le tableau 3, le t-statistique de DFA (-18.57) est 
inférieur à la valeur critique au seuil 10%, 5% et 1%. Nous rejetons H0: le 
résidu a une racine unitaire. Ainsi, le résidu suit un processus stationnaire. 
La figure 2 montre les résidus de régression comme un bruit blanc. 
 
Table 3 - Dickey-Fuller-Augmenté test de racine unitaire sur les 
résidus. 
Hypothèse Nulle: RESID 01 a une racine unitaire  
   t-Statistique   Probabilité 
Statistique du test DFA -18.60845  0.0000 
Valeurs critiques Seuil 1%   -3.962378  
 Seuil 5%   -3.411930  
  Seuil 10%   -3.127865  
En outre, L’estimation des coefficients de la régression de l'équation MCE 
par la méthode des moindres carrés ordinaires nous donne : 
 
   ∆Bt  =  0.944 ∆At  -  0.603 ε(t-1)  +   ut 
(139)            (-30.57) 
F = 9 995 ;  R²  =  0.904 ;  Et = 0.133;  N = 2121 ; 
( . ) t - Student ratio 
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La régression est globalement significative comme montre la statistique 
de Fisher. De plus, les t-statistique attachées à ΔA et à εt-1 sont 
significativement différentes de zéro au seuil de 5% montrant la haute 
puissance d'explication qui leur est rattachée. En outre, la valeur faible de 
l'erreur-type (0,133) de la régression et la valeur élevée du coefficient de 
détermination (R² = 0,9) montrent la qualité de l'ajustement linéaire. 
Particulièrement, les résidus n'ont pas de dérive (a΋ = 0), et le coefficient 
négatif attaché à l'erreur décalé (-0.603) veille à ce que le modèle sera 
convergé à l'équilibre. 
5. La co-intégration de la théorie à la pratique 
Basée sur la théorie de co-intégration entre deux séries chronologiques, on 
va appliquer une stratégie de Pairs Trading. 
5.1. La construction du portefeuille  
La position longue est la suivante:  
 ஺ܰሾܲሺܣ௧ା௦ሻ െ ܲሺܣ௧ሻሿ                                     (10) 
où  NA est le nombre d'action de Solidere A dans la position longue, P(At) 
est le cours de l'action Solidere A dans la position longue au temps t, 
P(At+ s) est le cours de l'action Solidere A dans la position longue au temps 
t + s. La position courte est:  
஻ܰሾܲሺܤ௧ା௦ሻ െ ܲሺܤ௧ሻሿ                                                        (11) 
où NB est le nombre d'actions de Solidere B dans la position vente à 
découverte, P(Bt) est le cours de l'action Solidere B dans la position vente 
à découvert à l'instant t,  P(Bt+s) est le cours de l'action Solidere B dans la 
position vente à découvert à l'instant t + s. 
 
Comme la position est constituée d'un portefeuille neutre de positions 
longues et courtes, le bénéfice par transaction est le résultat de la somme 
des deux équations (10) et (11). Par conséquent, le bénéfice total du 
portefeuille PTF est calculé comme suit:  
ܲܶܨ ൌ ஺ܰሾܲሺܣ௧ା௦ሻ െ ܲሺܣ௧ሻሿ ൅ ஻ܰሾܲሺܤ௧ା௦ሻ െ
ܲሺܤ௧ሻሿ                                                                (12) 
Toutefois, pour assurer une transaction profitable, PTF devrait être 
positive.  
De l'équation (9) nous pouvons déduire le ratio de couverture (H) entre les 
cours des actions Solidere A et B comme suit : 
 H = ஻ܰ ȁ ஺ܰȁΤ   = ͳ ͲǤͻͻͶͺΤ  = 1.005227          (13)            
5.2. La mise en œuvre du Pairs Trading 
Comme les tests ont montré dans le tableau 4, la perturbation de cours 
entre les actions Solidere A et B est un bruit blanc. Nous mettons en 
œuvre nos échanges sous l'hypothèse que la propagation continuera à être 
stationnaire et que les cours des actions Solidere A et B sont dictés par les 
mêmes forces économiques. L'écart-type (σ : sigma) du spread est égale à 
0,1678 et sa moyenne μ est de - 0,0595.  
 
La figure 3 montre le spread normalisé qui a résulté de l'application de la 
formule suivante:  
ܵ ൌ  ሺܲܶܨ െ ɊሻȀߪ                                      (14) 
Fig. 3 - Spread normalisé. 
Pour une stratégie disciplinée, on fixe une norme pour déterminer le point 
d'entrée et de sortie pour chaque transaction à ± 2 sigma. Si le spread 
s'élargit, ce qui signifie que le cours d'une des deux actions s'écarte de la 
valeur d'équilibre. Nous vendons le spread quand il touche + 2 sigma, en 
vendant 10 000 actions de Solidere B et en achetant 9 948 actions de 
Solidere A; nous fermons notre position lors du passage du spread à zéro. 
De même, nous achetons le spread quand il touche -2 sigma en achetant 
10 000 actions de Solidere B et en vendant 9 948 actions de Solidere A; 
nous fermons notre position lors du passage du spread à zéro.  
 
La figure 4 montre le bénéfice quotidien suite à la mise en œuvre de la 
stratégie de Pairs Trading. 
 
Fig. 4 - Potentiel bénéfice quotidien en $. 
En moyenne, pour chaque 1 sigma de variation du spread nous pouvons 
réaliser un profit de $ 1 678. Par conséquent, notre portefeuille simulé 
pourra rendre un profit minimum de $ 3 356 par opération. 
Toutefois, le bootstrap des résidus de la régression de l'équation (9) peut 
améliorer la validité statistique et la rentabilité du modèle ci-dessus. 
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Les résultats d'un bootstrap, de l'ordre 1 000, réalisé à l'aide du logiciel le 
Matlab, produisent une valeur de l'écart type (0,1692) dépassant la valeur 
précédente (0,1678). Basé sur l'hypothèse de co-intégration des deux 
séries, les aboutissements du bootstrap soulignent la validité des résultats 
implicites de notre modèle de Pairs Trading. 
6. Conclusion 
Tout au long de cette étude, nous mettons en évidence la notion de co-
intégration et celle de la non-stationnarité des séries chronologiques. En 
utilisation le test de Dickey-Fuller Augmenté, et l'approche de co-
intégration basé sur le modèle à correction d'erreurs développé par R. 
Engle et C. Granger (1987), nous soulignons l'importance d'avoir des 
résidus stationnaires pour éviter une régression fallacieuse. Cela permettra 
d'assurer la convergence vers l'équilibre des deux séries chronologiques 
grâce à la dynamique de leur spread modelé comme un bruit blanc. 
Nous avons constaté que les cours des actions Solidere A et B suivent un 
processus 'Différence Stationnaire' sans dérive. En outre, les séries 
chronologiques A et B sont positivement corrélés. En testant le MCE et la 
stationnarité des résidus de la régression, nous avons constaté que les 
cours des actions Solidere A et B sont co-intégrées. 
Nous avons établi et mis en œuvre une stratégie de Pairs Trading, 
différente des stratégies similaires examinées par les chercheurs 
précédents, par une simple et directe 'long / short' portefeuille qui assure 
un bénéfice minimum « sans risque ». Sur la base de ± 2 sigma comme un 
signal d'achat et de vente, les résultats montrent que le bénéfice minimal 
par transaction est de $ 3 356. 
Ces résultats significatifs et positifs s'accordent avec des conclusions 
antérieures sur la performance des Pairs Trading dans les marchés 
développés (E. Gatev et al., 2006). Toutefois, la validité statistique et la 
rentabilité du modèle présenté ont été raffinées par l'incorporation de la 
méthode du bootstrap sur la régression. 
Cependant, parce que les rendements peuvent être biaisé à la hausse en 
raison de l'écart entre cours vendeur et cours acheteur (N. Jegadeesh & S. 
Titman, 1995; J. Conrad & G. Kaul, 1989), cet arbitrage statistique est 
basé sur l'hypothèse de zéro coûts de transaction, et aucun écart acheteur 
vendeur. Sans cette hypothèse, nous pouvons faire accroître notre signal 
d'entrée et de sortie en termes d'écarts-types. Bien que la vente à 
découverte ne soit pas encore autorisée sur la Bourse de Beyrouth, nos 
conclusions sur le succès d'une stratégie de Pairs Trading fournissent une 
motivation pour des recherches supplémentaires sur d'autres titres et 
surtout sur les certificats de dépôt globaux (Global Depositary Receipt) 
émis par la compagnie Solidere et cotés en Londres. Plus important 
encore, cette étude peut servir d'exemple pour la construction de tels 
portefeuilles aux marchés boursiers du Moyen-Orient et de l'Afrique du 
Nord. 
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